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组合２ＤＦＬＤＡ监督的非负矩阵分解和独立
分量分析的特征提取方法

高　涛
（长安大学 信息工程学院，西安 ７１００７２）

摘　要：通过对投影非负矩阵分解（ＮＭＦ）和二维Ｆｉｓｈｅｒ线性判别的分析，针对 ＮＭＦ的特征提取存在无监督学
习以及特征维数高的问题，提出了组合２ＤＦＬＤＡ监督的非负矩阵分解和独立分量分析（ＳＰＧＮＭＦＩＣＡ）的特征提
取方法。首先对样本进行投影梯度的非负矩阵分解，将得到的ＮＭＦ子图像进行二维Ｆｉｓｈｅｒ线性判别，主要反映
类间差异信息构建子空间；对子空间的向量进行独立分量分析（ＩＣＡ），得到独立分量特征空间；其次将样本在独
立分量特征空间上进行投影；最后使用径向基网络对投影系数进行识别。通用人脸库 ＯＲＬ和 ＹＡＬＥ的识别实
验证明，该算法是一种有效的特征提取和识别方法。
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　　ＮＭＦ能够反映样本局部的内在联系，但时间复杂度较高。
投影梯度（ｐｒｏｊｅｃｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＰＧ）优化方法大幅降低了ＮＭＦ约
束优化迭代问题的时间复杂度。但是 ＮＭＦ属于无监督的方
法，因此当人脸图像的光照、姿态和表情发生变化时，ＮＭＦ的
识别率会下降［１］。为了解决实际应用中的小样本问题，通常

是先使用ＰＣＡ进行降维，在子空间上进行识别，但是 ＰＣＡ降
维的同时也丢失了很多有用的判别信息［２］。Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别
分析（Ｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＬＤＡ）是比较常用的降
维方法，能有效提取反映不同类别之间差异的特征，被广泛地

应用在人脸等模式识别领域［３～６］。张志伟等人［７］提出了基于一

维ＬＤＡ线性判别算法的ＮＭＦ特征提取算法，但是一维ＦＬＤＡ要
精确地计算广义类内特征值和类间散布矩阵是相当困难的［８］。

二维Ｆｉｓｈｅｒ线性判别方法可以直接从二维图像计算散布矩阵以
及在Ｆｉｓｈｅｒ鉴别准则函数取极值的条件下，求得一个最佳的鉴
别方向。基于以上的分析，本文提出了组合２ＤＦＬＤＡ监督的非
负矩阵分解和独立分量分析的特征提取方法。
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线性判别算法描述

ＦＬＤＡ是在Ｆｉｓｈｅｒ鉴别准则函数取极值的条件下，求得一
个最佳的鉴别方向，将高维的样本投影到最佳鉴别矢量张成的

空间，但是精确计算广义的类内特征值和类间散布矩阵是相当

困难的［２］。Ｙｅ等人［８］提出了二维 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别方法，它可
以直接从二维图像计算散布矩阵以及在 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别准则函数
取极值的条件下，求得一个最佳的鉴别方向。以下介绍

２ＤＦＬＤＡ的算法描述［８］。

设有ｋ个训练样本Ａｉ∈Ｒ
ｍ×ｎ（ｉ＝１，２，３，…，Ｋ）属于Ｃ个类，

其中Ｃ个类中的第ｉ个类Ｃｉ包含Ｋｉ个样本，所以有∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｋｉ＝Ｋ，以

及用珔Ａ表示样本Ａ的平均值，珔Ａｉ表示第ｉ类Ｃｉ样本的平均值。
２ＤＦＬＤＡ主要是在最大化判别式（１）的条件下，寻求最优鉴别向
量Ｗｊ（ｊ＝１，２，…，ｄ）构建变换矩阵Ｗ＝［Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｄ］。

Ｊ（Ｗ）＝
ｔｒ（ＷＴＳｂＷ）
ｔｒ（ＷＴＳｗＷ）

（１）
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其中：ｔｒ（）为求解矩阵的迹；Ｓｗ是类内散布矩阵，定义为

Ｓｗ＝
１
Ｃ∑

Ｋ

ｊ＝１
　∑
Ａｊ∈Ｃｉ

１
Ｋｉ
（Ａｋ－珔Ａｉ）Ｔ（Ａｋ－珔Ａｉ） （２）

Ｓｂ是类内散布矩阵，定义为

Ｓｂ＝∑
Ｃ

ｉ＝１

Ｋｉ
Ｋ（
珔Ａｉ－珔Ａ）Ｔ（珔Ａｉ－珔Ａ） （３）

根据式（１）进行基图像选择时，尽量保留了主要反映类间
差异的基图像来构造子空间，从而能够拉开类之间的距离，给

后期识别带来了很大的方便，同时避免了利用 ＰＣＡ降维丢失
信息的问题。
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描述

非负矩阵分解是由 Ｌｅｅ等人于１９９９年提出的，在图像的
特征提取方面有广泛的应用［２，８～１０］。ＮＭＦ是对非负数据在非
负性约束下进行的非负分解（纯加性的描述），其相应的数据

描述具有一定程度的稀疏性。与ＰＣＡ完全分布式的数据描述
不同的是，这种稀疏性描述不仅对数据的组成具有清晰的刻

画，也能够在一定程度上抑制外界变化对特征提取的影响［１０］。

非负矩阵分解可以定义为一个ｍ×ｎ的非负矩阵Ｖｎ×ｍ，分
解为两个非负矩阵Ｗｎ×ｒ和Ｈｒ×ｍ的乘积，如下式所示：

Ｖｎ×ｍ＝Ｗｎ×ｒＨｒ×ｍ （４）

其中：Ｗ和Ｈ为Ｖ的非负矩阵分解，Ｗｎ×ｒ称为基矩阵，Ｈｒ×ｍ称
为系数矩阵。可以将Ｖ中的第 ｉ列表示成 ｖｉ＝Ｗｈｉ，则数据 ｖｉ
是Ｗ矩阵列的正线性组合，系数为Ｈ中的元素值。

对于ＮＭＦ的迭代求解方法，通常采用基于 ＫＬ分散度的
迭代规则［１０］，通过交替优化 Ｗ和 Ｈ，可以获得单调下降收敛
的算法，如式（５）所示：

ｍｉｎ
Ｗ，Ｈ
　Ｄ（‖Ｖ－ＷＨ‖）＝∑

ｉ，ｊ
（ｖｉｊｌｏｇ

ｖｉｊ
ｗｉ′ｈｊ

－ｖｉｊ＋ｗｉ′ｈｊ） （５）

其中：Ｗ和Ｈ都满足Ｗ，Ｈ＞０，∑
ｉ
ｈｉｊ＝１。

对于式（５），得到交替迭代的公式如式（６）～（８）所示。

ｗｋｌ＝ｗｋｌ∑ｊｖｋｌ
ｈｌｊ

∑
ｋ
ｗｋｌｈｌｊ

（６）

ｗｋｌ＝
ｗｋｌ
∑
ｊ
ｗｊｌ

（７）

ｈｌｒ＝ｈｌｒ∑ｉｗｉｌ
ｖｉｒ

∑
ｌ
ｗｉｌｈｌｒ

（８）

ＮＭＦ算法的时间复杂度很高，因此算法的总体性能的优
势也显得非常有限。所以引入快速的迭代规则优化 ＮＭＦ方
法，对于提高算法的性能至关重要。ＰＧ优化方法能大幅降低
ＮＭＦ迭代的时间复杂度，采用 ＰＧ优化的 ＮＭＦ方法兼具物理
意义明确、数据描述稀疏有效、分类精度提升以及时间消耗大

幅降低等特点［１０］。Ｌｉｎ［１０］提出了一种新的投影梯度的计算方
法，大大降低了迭代的复杂度。其算法的思想如下：

ｍｉｎ
Ｈ
珋ｆ（Ｈ）＝１２‖Ｖ－ＷＨ‖

２
Ｆ＝∑ｉ∑ｊ（Ｖｉｊ－（ＷＨ）ｉｊ）

２

ｓ．ｔ．　Ｈｂｊ≥０，ｂ，ｊ （９）

ｍｉｎ
Ｗ
珋ｆ（Ｗ）≡ １２‖Ｖ

Ｔ－ＨＴＷＴ‖２Ｆ＝∑ｉ∑ｊ（Ｖｊｉ－（ＷＨ）ｊｉ）
２

ｓ．ｔ．Ｗｉｂ≥０，ｉ，ｂ　　 （１０）

对式（９），如果 珚Ｈ是得到的结果，就使用投影梯度 珟Ｈ≡
Ｐ（珚Ｈ－α珋ｆ（珚Ｈ））更新当前结果 珚Ｈ为 珟Ｈ。投影梯度 Ｐ（ｘ）定义
为Ｐ（ｘ）＝ｍａｘ（ｘ，０），取ｘ和０两者的最大值。
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　独立分量分析

ＦＰＩＣＡ的实质是寻求一种线性变换，将一组随机变量表示
成一组统计意义上互相独立的变量线性组合。它不仅考虑了

信号的二阶统计特性，还考虑了高阶统计特性［１１］。

把ＮＭＦ子空间矩阵 Ｗ＝（ｗ１，ｗ２，ｗ３，…，ｗＬ）
Ｔ看成 Ｌ个

随机的观测矢量，设每一个分量都可以由 Ｐ（Ｐ≤Ｌ）个未知的
独立成分以不同的系数线性组合：

Ｗ＝ＡＳ （１１）

其中：Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓＰ）
Ｔ，ｓｉ是均值为零、方差为１的非高斯

分布的独立成分；Ａ是一个未知的Ｌ×Ｐ的满秩矩阵，也称为混
合矩阵。如果以某种方法估计出混合矩阵 Ａ时，则有
Ｓ＝Ａ－１Ｘ。本文采用根据负熵判别准则分离独立分量的算法
ＦａｓｔＩＣＡ［１１］。
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监督的非负矩阵分解和独立分量分

析的特征提取方法

　　图１给出了组合２ＤＦＬＤＡ监督的非负矩阵分解和独立分
量分析的特征提取方法框图。

组合２ＤＦＬＤＡ监督的非负矩阵分解和独立分量分析的特
征提取方法的步骤如下：

１）将人脸的训练样本进行非负矩阵分解，得到 ＮＭＦ子图
像特征Ｗ＝［Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｄ］。

ａ）给出非负矩阵Ｖ，生成均匀分布的随机 Ｗ１和 Ｈ１作为
初始值。

ｂ）对于给定的０＜β＜１，０＜σ＜１，设 α０＝１，本文取 β＝
０１，σ＝０．０１。

ｃ）对迭代次数ｋ＝１，２，…：
（ａ）赋αｋ－１给αｋ。
（ｂ）若αｋ满足下式：

ｆ（Ｈｋ＋１）－ｆ（Ｈｋ）≤σｆ（Ｈｋ）Ｔ（Ｈｋ＋１－Ｈｋ） （１２）

则将αｋ／β赋给αｋ直到αｋ满足式（１２）。若αｋ不满足式（１２），
则将αｋ·β赋给αｋ直到αｋ满足式（１２）。

（ｃ）设
Ｈｋ＋１＝Ｐ［Ｈｋ－αｋｆ（Ｈｋ）］ （１３）

ｄ）用ｃ）的方法计算Ｗｋ＋１。

ｅ）检查Ｈｋ＋１和Ｗｋ＋１是否满足迭代条件式（１２），若满足则
输出Ｗ和Ｈ，不满足则重复ｂ）～ｅ）。
２）由ＮＭＦ得到的子图像特征构建子空间，部分的ＮＭＦ特

征脸图像如图２所示。
３）根据式（１）取最大值，求取能够主要反映类间差异的基

图像来创建子空间Ｗ＝［Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｍ］。

４）对ＮＭＦ子空间进行独立分量分析，得到特征向量子空间
Ｓ，采用根据负熵判别准则分离独立分量的算法ＦａｓｔＩＣＡ［１１］。
５）测试图像Ｘ在子空间上的投影为Ｐ＝ＸＳ－１。
６）将Ｐ作为ＲＢＦ的输入进行识别。
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　分类识别

ＲＢＦ神经网络是一种性能良好的前向神经网络模型，已
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经证明它具有全局逼近的性质，且不存在局部最小问题。ＲＢＦ
网络不仅具有良好的推广能力，而且计算量少，学习速度也比

其他一般算法快得多。径向基函数网络包括三层：输入层、隐

层和线性输出层。图３为径向基函数网络的结构。

如图３所示，在网络训练阶段，设有Ｌ个训练样本，训练样
本在子空间上的投影为 ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐＬ］，ｐ作为网络的输

入向量，输出向量ａ２为Ｌ维的单位矩阵Ｉ。训练时设置均方误
差为００００１，使用 ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱来构建网络，训
练时ＲＢＦ神经网络可以自动增加隐层神经元，直到满足均方
误差。满足均方误差后，得到相应的权值和偏置值，生成和训

练网络即可完成。网络测试时，测试图像 Ｘ在子空间上的投
影为Ｐ＝Ｗ－１Ｘ，将Ｐ作为网络的输入，通过网络运算，最终输
出每幅输入人脸的分类结果。
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　实验结果与分析
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!

　实验的设置

为了验证算法的有效性，采用 ＯＲＬ库和 ＹＡＬＥ库进行测
试。ＯＲＬ人脸库包括４０个人每人１０幅共４００幅人脸图像，具
备不同的光照、表情、发型和有无眼镜等特征，并且人脸有一定

的侧转角度，每幅图像均为９２×１１２的灰度图像。ＹＡＬＥ库给
出１５个人每人１１幅共１６５幅人脸图像，具备了睁眼闭眼、张
口闭口以及非常丰富的面部表情的变化，每幅图像均为１００×
１００的灰度图像。实验的测试数据由表１和２给出。

表１　实验的测试数据设置１

人脸库 样本集 训练样本 测试样本

ＯＲＬ 集合Ｉ ２００ ４００
ＹＡＬＥ 集合Ｉ ９０ １６５

表２　实验的测试数据设置２

人脸库 样本集 训练样本 测试样本 人脸库 样本集 训练样本 测试样本

ＯＲＬ
集合Ⅰ １２０ ４００
集合Ⅱ １６０ ４００
集合Ⅲ ２００ ４００

ＹＡＬＥ
集合Ⅰ ４５ １６５
集合Ⅱ ７５ １６５
集合Ⅲ ９０ １６５
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　实验结果及分析

根据表１中实验数据的设置，分别在 ＯＲＬ库和 ＹＡＬＥ库
上根据不同子空间的维数分布得到识别率随之变化的曲线，如

图４和５所示。从图中可以看出，ＳＰＧＮＭＦＩＣＡ的识别率在子

空间维数的变化中，识别率较高的位置集中在子空间维数为

２０的附近，而在ＹＡＬＥ库上，识别率较高的位置集中在子空间
维数为３０的附近。可以得到一个结论：不是子空间的维数越
高越好，子空间的可分性主要集中在一个特定的维数附近，但

是这个维数会随着不同的人脸库而变化，所以子空间的最佳维

数估计也是以后的一个重要工作。

引入二维Ｆｉｓｈｅｒ线性判别监督可以大大优化非负矩阵分
解，但是同时提高了运算复杂度，所以对引入二维 Ｆｉｓｈｅｒ线性
判别监督的算法进行了运算速度的实验。根据表１的实验设
置，同时对引入二维Ｆｉｓｈｅｒ线性判别监督的算法和没有引入的
算法进行运算时间的比较，运算的计算机配置为 Ｃｏｒｅ２９３
ＧＨｚ的 ＣＰＵ，２ＧＢ内存，一般的非负矩阵分解的识别时间为
６５２ｍｓ。引入二维Ｆｉｓｈｅｒ线性判别监督的算法以后，速度有所
降低，识别时间加长了３３ｍｓ，但是相对识别率的上升而言是
可以容忍的。识别时间是指样本经过子空间投影以及 ＲＢＦ网
络识别的总时间。

根据表２的实验数据的设置，列出了本文算法与 ＩＣＡ、
ＮＭＦ、ＰＧＮＭＦ、ＳＰＧＮＭＦ算法的识别率。从表３和４中可以看
到，在神经网络分类器相同的情况下，本文算法的分类能力明

显优于其他几个经典算法。

表３　不同识别策略在ＯＲＬ库的识别率

识别方法 集合Ⅰ 集合Ⅱ 集合Ⅲ
ＩＣＡ＋ＲＢＦ ０．８７３ ０．８８０ ０．９２３
ＮＭＦ＋ＲＢＦ ０．８９０ ０．９２０ ０．９３０
ＰＧＮＭＦ＋ＲＢＦ ０．８９３ ０．９０８ ０．９３８
ＳＰＧＮＭＦ＋ＲＢＦ ０．９２３ ０．９４５ ０．９８８
本文算法 ０．９３５ ０．９７８ ０．９９０

表４　不同识别策略ＹＡＬＥ库的识别率

识别方法 集合Ⅰ 集合Ⅱ 集合Ⅲ
ＩＣＡ＋ＲＢＦ ０．６２４ ０．７６３ ０．８７３
ＮＭＦ＋ＲＢＦ ０．６７３ ０．７８２ ０．８９１
ＰＧＮＭＦ＋ＲＢＦ ０．６８５ ０．７６４ ０．９２１
ＳＰＧＮＭＦ＋ＲＢＦ ０．７６９ ０．８５５ ０．９８２
本文算法 ０．８１８ ０．９６３ ０．９９３
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针对非负矩阵分解的特征提取存在无监督学习以及特征

维数高的问题，提出了组合２ＤＦＬＤＡ监督的非负矩阵分解和
ＩＣＡ的特征提取方法。通用人脸库 ＯＲＬ和 ＹＡＬＥ的识别实验
证明该算法对人脸特征具有较好的鉴别性，是一种稳定、快速

的特征提取和识别方法。
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高（详情见ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｍａ．ｍｇｈ．ｈａｒｖａｒｄ．ｅｄｕ／ｉｂｓｒ／）。
表５给出了本文算法、标准 ＰＣＮＮ算法、Ｏｔｓｕ法、ＳＰＭ８提

供的方法与ＩＢＳＲ专家分割结果的灰质、白质平均重叠率，其
中专家分割的重叠率通过比较两位专家的分割结果得到。

表５　分割结果重叠率对照

方法 白质 灰质

本文算法 ０．６０４ ０．６０９
标准ＰＣＮＮ ０．５９２ ０．６０４
Ｏｔｓｕ ０．４９７ ０．４５３
ＳＰＭ８ ０．６０１ ０．６３１
专家分割 ０．８３２ ０．８７６

　　可以看出，本文优化的 ＰＣＮＮ算法分割精度要远远高于
Ｏｔｓｕ方法，同时在大大提高分割速度的情况下仍比标准 ＰＣＮＮ
算法要略高一些。但是灰质的重叠率比 ＳＰＭ８提供的方法要
低一些，而由于 ＳＰＭ８比较难以分割出孤立性区域等原因，使
本文提出的方法对于白质分割的重叠率要稍高一些。

本文所涉及的算法皆采用Ｃ＋＋在ＣＰＵ为２６６ＧＨｚ，内
存为２ＧＢ的台式机上实现。ＭｃＣｏｎｎｅｌｌ脑图像中心提供的图
像规格为１８１×２１７×１８１，层间距为１ｍｍ。ＩＢＳＲ提供的图像
单层大小为２５６×２５６，层数在６０～６７之间。实验最后对本文
优化的ＰＣＮＮ与标准ＰＣＮＮ算法的时效性进行对比，如表６所
示。在相同条件下，本文算法比标准ＰＣＮＮ分割所需时间大大
减少，能够满足临床快速分割的需求。

表６　两种ＰＣＮＮ算法分割耗时对照

数据来源 本文算法 标准ＰＣＮＮ
ＭｃＣｏｎｎｅｌｌ 约７ｓ 约６４ｓ
ＩＢＳＲ 约６ｓ 约５１ｓ
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　结束语

本文在结合其他改进的ＰＣＮＮ分割算法优点的基础上，提
出了一种更精简、高效的三维 ＰＣＮＮ分割算法，并对脑部 ＭＲＩ
图像进行仿真实验。该算法无须选取参数，使用最大熵原则控

制迭代次数，可迅速而准确地提取图像的边缘，保留丰富的细

节信息，有效地保证了医学图像边缘的连续性、完整性，具有较

强的自适应性。
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